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Design and Production of an Intelligent Module for Counting Algerian Coins

Abstract-This Master’s thesis focuses on developing a hybrid system for
automatic recognition and counting of Algerian coins. It combines a
convolutional neural network (ResNet 50) for visual classification and an
OpenCV-based module for diameter validation. Deployed on a physical
prototype with Arduino, a camera, and servo motors, the system, trained on
5,000 labeled images, achieves 98.3% accuracy and rejects 70% of counterfeit
coins. A cross-platform graphical interface ensures user-friendly interaction. This
approach offers a reliable, cost-effective, and locally adaptable solution for
intelligent coin handling.

Key words: Arduino, Coins, OpenCV, Recognition, ResNet.

Conception et Réalisation d'un Module intelligent de Comptage des Piéces de
Monnaie Algériennes

Résumé - Ce mémoire de Master porte sur le développement d'un systeme
hybride pour la reconnaissance et le comptage automatique des pieces
algériennes. Il combine un réseau de neurones convolutif (ResNet 50) pour la
classification visuelle et un module OpenCV pour la validation du diametre.
Déployé sur un prototype physique avec Arduino, une caméra et des
servomoteurs, le systeme, entrainé sur 5 000 images étiquetées, atteint une
précision de 98,3 % et rejette 70 % des pieces contrefaites. Une interface
graphique multiplateforme facilite l'interaction. Cette approche offre une
solution fiable, économique et adaptable localement pour la gestion intelligente
des pieces.

Mots-clés : Arduino, Pieces, OpenCV, Reconnaissance, ResNet.
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Introduction Générale

L'évolution rapide des technologies numériques et I'essor de I'intelligence artificielle (1A) transforment
en profondeur les secteurs ou la précision et la répétitivité sont essentielles. Dans le domaine du
traitement des pieces de monnaie, les processus de reconnaissance, tri et comptage demeurent largement
manuels, entrainant des délais importants, des erreurs humaines fréquentes et une fiabilité insuffisante
dans des environnements exigeant rapidité et précision, tels que les banques, bureaux de poste,
distributeurs automatiques ou petits commerces (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Cette
problématique s'avére particulierement complexe en Algérie, ou la grande diversité des pieces en
circulation - variant en taille, poids, composition métallique et design - compligue considérablement la
mise en place de systémes automatisés de reconnaissance efficaces. De plus, I'absence de solutions
technologiques locales adaptées oblige souvent a recourir a des produits importés, généralement coliteux
et quelques fois mal adaptés aux spécificités du contexte national.

Ce projet s'inscrit dans une démarche d'innovation visant a développer une solution intelligente,
économique et locale pour la reconnaissance et le comptage des piéces algériennes, en combinant les
avancées de la vision artificielle et de l'apprentissage profond. Les objectifs principaux consistent a
étudier les caractéristiques visuelles et physiques des piéces algériennes pour en extraire des critéres
discriminants, développer un algorithme de détection automatique a partir d'images, implémenter un
modeéle de classification performant basé sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN), concevoir une
interface utilisateur simple et fonctionnelle, et tester le systeme dans un environnement réel pour en
évaluer les performances. Cette approche vise a proposer une alternative technologique robuste,
accessible et adaptée aux besoins spécifiques du marché algérien.

La méthodologie adoptée suit une démarche rigoureuse structurée en plusieurs phases complémentaires.
Une étude bibliographique approfondie a permis d'identifier les approches existantes, depuis les
systémes mécaniques traditionnels jusqu'aux solutions récentes basées sur I'lA, en sappuyant
notamment sur les travaux de référence de Goodfellow et al. (2016), LeCun (2015) et Campelo et al.
(2019). La constitution d'une base de données locale d'images de piéces algériennes (5, 10, 20, 50, 100
et 200 DA) a nécessité la création de plus de 1200 images sous divers angles, conditions d'éclairage et
niveaux d'usure, garantissant ainsi la robustesse du modele face aux conditions réelles d'utilisation.

Les images ont été traitées et préparées a 1’aide de bibliothéques spécialisées, puis analysées par des
mod¢les d’apprentissage profond, notamment un réseau de neurones convolutifs optimisé, permettant
une classification précise des piéeces..

L'intégration du systéme sur une plateforme embarquée représente une étape essentielle du projet, visant
a développer une solution portable, économique et adaptée aux contraintes opérationnelles. Cette
approche nécessite l'optimisation du modele d'intelligence artificielle pour assurer une exécution
efficace en temps réel, tout en maintenant les performances de classification requises. Le développement
d'une interface utilisateur intuitive constitue également un élément clé pour faciliter I'utilisation du
module dans divers environnements d'application. L'évaluation du systéme dans des conditions variées
et réalistes permettra de valider la robustesse de la solution proposée et de démontrer son adéquation
aux besoins pratiques du terrain, garantissant ainsi la viabilité de I'approche retenue pour le traitement
automatisé des piéces de monnaie algériennes.

Les retombées de ce projet sont multiples et significatives. Sur le plan technologique, ce systeme
intelligent constitue une solution adaptée au marché algerien, utilisable dans les commerces, guichets
publics et distributeurs automatiques, permettant de réduire la dépendance aux importations et d'ouvrir
la voie a une production locale d'outils de traitement automatisé des especes. Au-dela de ses applications
immédiates, ce projet présente une valeur pédagogique importante en tant que cas concret d'application
de I'lA a un probleme réel, tout en posant les bases d'une plateforme évolutive capable de s'adapter a
d'autres devises ou a des systemes financiers automatisés plus complexes.



Introduction Générale

Ce mémoire s'articule autour de plusieurs parties complémentaires qui guident le lecteur dans une
progression logique depuis la conceptualisation jusqu'a la réalisation pratique du systéme. L'introduction
générale présente le contexte, la problématique, les objectifs et la méthodologie adoptée. Le premier
chapitre expose les fondements théoriques et I'état de I'art, détaillant les concepts de reconnaissance
automatique des pieces de monnaie et les travaux antérieurs. Le deuxiéme chapitre explore les approches
d'intelligence artificielle et de traitement d'image utilisées, présentant les algorithmes, architectures de
réseaux de neurones et outils de développement sélectionnés. Le troisieme chapitre décrit la réalisation
pratique du systeme, incluant I'architecture matérielle et logicielle, les protocoles expérimentaux et
I'évaluation des performances. Enfin, la conclusion synthétise les contributions du travail, évalue
I'atteinte des objectifs et présente les perspectives d'amélioration du systéme.



Chapitre | : Fondements théoriques et état de l'art de la
reconnaissance automatigue des pieces de monnaie algériennes

.1 INTRODUCTION

La reconnaissance automatique d'objets physiques, particulierement les pieces de monnaie,
constitue un enjeu technologique majeur dans le domaine de la vision par ordinateur et des
applications bancaires modernes (EI-Alfy et al., 2020). Cette technologie vise a améliorer
I'efficacité opérationnelle tout en réduisant les erreurs humaines et les risques de fraude dans
les systemes de traitement automatisé des especes (Banque d'Algérie, 2021). Les pieces de
monnaie présentent des défis uniques en reconnaissance automatique en raison de leurs
variations en termes de matériaux, dimensions, motifs visuels et degrés d'usure (Boudiaf et al.,
2023). Ces defis sont particulierement accentués dans le contexte algérien par la coexistence de
séries monétaires similaires et I'absence de standardisation numérique claire pour les systémes
automatisés.

Ce chapitre établit un cadre théorique structuré autour de trois axes principaux : I'analyse des
specificités des pieces algériennes et leurs caractéristiques techniques, la revue comparative des
méthodes de reconnaissance existantes (mécaniques, électromagnétiques et basées sur la vision
par ordinateur), et I'état de I'art en apprentissage profond avec les architectures CNN adaptées
aux systemes embarqués pour la classification de pieces (Goodfellow et al., 2016). Cette
analyse permet de situer notre contribution dans le paysage technologique actuel et justifie les
choix méthodologiques adoptés dans ce travail.

1.2 APERCU GENERAL DES PIECES DE MONNAIE ALGERIENNES

1.2.1 Définition et caractéristiques générales des piéces de monnaie

Une piece de monnaie est un instrument monétaire standardisé fabriqué en métal, caractérisé
par des propriétés physiques et visuelles spécifiques utilisées pour son identification
automatique (ISO 4217, 2022). Les principales caractéristiques comprennent la composition
métallique avec des alliages spécifiques (cuivre, nickel, aluminium) aux signatures
électromagnétiques distinctes, exploitées dans les systemes de tri électroniques modernes
(Mdller, 2018). Les dimensions géométriques incluent le diameétre, I'épaisseur et la masse
normalisés avec une tolérance de £0.1 mm pour assurer la compatibilité avec les systemes
automatisés (Banque d'Algérie, 2021). Les motifs visuels comprennent des gravures, effigies et
micro-textes analysables par les méthodes de vision par ordinateur, bien que sensibles a l'usure
progressive (Wang et al., 2021). L'état de surface, incluant la texture et la réflectivité, impacte
significativement les systémes optiques et nécessite des algorithmes robustes comme les
réseaux de neurones convolutifs pour une reconnaissance fiable (Park et al., 2022).

Ces attributs répondent aux normes internationales et sont essentiels pour la compatibilité avec
les systéemes automatisés modernes.

1.2.2 Evolution historique de la monnaie algérienne métallique

L'évolution des pieces de monnaie algériennes depuis l'indépendance en 1962 reflete les
transformations politiques, économiques et technologiques du pays. Trois périodes clés se
distinguent dans cette évolution. La période post-indépendance (1964) a vu l'introduction des
premiéres séries en aluminium (1, 2, 5 centimes) et nickel (10, 20, 50 centimes, 1 dinar) avec
des motifs nationalistes incluant I'étoile et croissant ainsi que les mains entrelacées symbolisant
I'unité nationale. Les années 1980-1990 ont marqué l'adoption de matériaux plus durables
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comme le cupronickel et I'acier inoxydable, avec l'intégration de motifs culturels diversifiés
incluant la calligraphie arabe, les symboles amazighs et les monuments historiques (Bates,
1982). La période moderne (années 2000 a aujourd'hui) a introduit les piéces bimétalliques (10
DA, 50 DA, 100 DA) avec des dispositifs anti-contrefacon sophistiqués incluant les micro-
gravures et anneaux sécurises, tout en s'alignant sur les standards internationaux de sécurité
fiduciaire selon la norme 1SO 4217 (Banque d'Algérie, 2021).

Cette progression suit une tendance globale d'optimisation des pieces pour la mécanisation des
paiements et la lutte contre la fraude, tout en conservant une identité nationale distincte.

1.2.3 Historique des pieces de monnaie algériennes

L'histoire des pieces de monnaie algériennes est intimement liée a I'évolution de la région au fil
des siecles, passant par diverses civilisations et régimes qui ont marqueé I'Algérie. Ce parcours
historique refléte I'influence des différentes dynasties et puissances qui se sont succéde dans la
région.

1.2.3.1 L'Antiquité et les premiéres piéces

L'histoire numismatique de I'Algérie antique se caractérise par trois phases principales. La
période phenicienne (Ve siécle av. J.-C.) a vu les premieres frappes en bronze avec motifs
religieux (Alexandropoulos, 2000). La période romaine (lle siécle av. J.-C.) a introduit les
deniers en argent et sesterces en cuivre avec standardisation et effigies impériales. L'influence
berbére s'est manifestée par I'adaptation des motifs romains et I'intégration d'éléments locaux,
comme illustré dans la Figure 1.1 présentant des exemples de piéces mondiales historiques.

Figure 1.1 : Evolution historique des piéces de monnaie de I'Antiquité
1.2.3.2 La période islamique

La période islamique a introduit le dinar en or et le dirham en argent avec des inscriptions
coraniques et Iégendes arabes. Les dynasties berberes (Almoravides, Almohades) ont maintenu
les standards islamiques tout en ajoutant des symboles dynastiques spécifiques (Bates, 1982),
comme illustré dans la Figure 1.2.

Figure 1.2 : Piéces de monnaie de la période islamique
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1.2.3.3 Les Ottomans et la numismatique algérienne

La période ottomane a établi un systéeme centralisé avec I'akge en argent et le para en cuivre,
caractérisés par les noms des sultans, motifs géométriques et formules religieuses (Pamuk,
2000).

1.2.3.4 La colonisation francaise et I'ére moderne

L'introduction du systéme monétaire francais a marqué le remplacement des monnaies locales
par le franc algérien, avec des piéces en cuivre, argent et or a I'effigie des souverains frangais
(Louis-Philippe, Napoléon 1l1). Cette période se caractérise par la standardisation selon le
systeme monétaire metropolitain et la perte d'autonomie monétaire (Mazard, 1953), comme
illustré dans la Figure 1.3.
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Figure 1.3 : Pieces de monnaie de la période coloniale francaise
1.2.3.5 L'Indépendance et la naissance de la monnaie algérienne

La création du dinar algérien en 1964 a marqué le remplacement du franc colonial par un
systeme décimal (1 DA = 100 centimes) émis par la Banque d'Algérie. Les caractéristiques des
premieres séries comprenaient des alliages de cuivre et nickel avec des symboles nationaux
(croissant et étoile, représentations de la révolution) et des inscriptions en arabe.

1.2.4 Les pieces de monnaie modernes

Les pieces modernes présentent des caractéristiques techniques avancées avec des compositions
allant de 1-20 DA en alliage nickel-laiton a 50-100 DA avec noyau cuivre-zinc et couronne
laiton. Les dispositifs de sécurité incluent des micro-gravures laser et des bords striés anti-
contrefacon. L'iconographie moderne comprend la valeur faciale avec embléme national sur la
face, et des figures historiques, infrastructures modernes ou événements commémoratifs sur le
revers (Banque d'Algérie, 2021), comme illustré dans la Figure 1.4.

Figure 1.4 : Piéces de monnaie algériennes modernes
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1.2.5 Caractéristiques techniques des piéces algériennes

Le Tableau 1.1 présente les spécifications techniques des principales piéces de monnaie en
circulation, fournies par la Banque d'Algérie.

Tableau 1.1 : Tableau de piéces de monnaies algériennes et leurs spécifications

Valeur Diamétre Poids

faciale (mm) ) Composition Forme
Serie 1970
5 dinars 31 12 Argent Rond
5 dinars 31 12 Nickel Rond
Série 1980

1 dinar 25 7 Cupronickel (Cu 75% - Ni 25%) Rond

5 dinars 31 12 Nickel Rond

10 dinars 29,5 11,25  Aluminium Rond

Série 1992-2012

1/4 dinar

(25 16,50 1,15  Acier (AlSI 430) Rond

centimes)

1/2 dinar

(50 18,50 3,5 Acier (AISI 430) Rond

centimes)

1 dinar 20,50 4,20  Acier (AISI 430) Rond

2 dinars 22,50 5,10  Acier (AISI 430) Rond

5 dinars 24,50 6,15  Acier (AlSI 430) Rond
. Bimétallique (ceeur: 97% Aluminium + 3% Magnésium,

10 dinars 26,50 4,95 couronne: Acier AISI 430) Rond
. Bimétallique (cceur: 92% Cuivre + 6% Aluminium + 2%

20 dinars 27,50 8,62 Nickel, couronne: Acier AlSI 430) Rond
. Bimétallique (cceur: Acier AISI 430, couronne: 92%

50 dinars 28,50 921" Givre + 6% Aluminium + 2% Nickel) Rond

. Bimétallique (cceur: 87% Cuivre + 13% Nickel, couronne:
100 dinars 29,50 11,00 Acier AISI 430) Rond
200 dinars 28,00 12,00 Bimétallique (cceur: 92% Cuivre + 6% Aluminium + 2% Rond

Nickel, couronne: 75% Cuivre + 25% Nickel)

1.2.6 Problématiques associées a la reconnaissance des pieces algériennes

Les pieces algériennes présentent des défis particuliers pour les systémes de reconnaissance
automatique. La similarité dimensionnelle constitue un obstacle majeur, notamment entre les
piéces de 5 DA et 10 DA dont les diamétres ne different que de 0.5 mm, créant des ambiguités
pour les systéemes mécaniques traditionnels (Tokmakci et al., 2021). La variabilité physique liée
aux états d'usure extrémes affecte environ 30% des pieces en circulation depuis plus de 15 ans,
avec une corrosion accélérée en climat méditerranéen qui altére significativement les
caractéristiques visuelles (Kobayashi, 2021).

Les limitations des systemes actuels incluent I'absence de bases de données standardisées, les
variations non documentées dans les frappes successives, et les performances dégradées des
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algorithmes classiques avec des taux d'erreur supeérieurs a 12% contre 2% pour I'euro dans des
conditions similaires (EI-Alfy et al., 2020).
1.3 SYSTEMES DE RECONNAISSANCE DE PIECES EXISTANTS

1.3.1 Méthodes mécaniques

Les systemes mécaniques constituent I'approche historique la plus répandue, basée sur la
discrimination physique par taille, poids et épaisseur. Le principe de fonctionnement repose sur
le triage par diametre, épaisseur et poids via des rouleaux calibrés et des fentes de dimensions
précises (Muller, 2018), comme illustré dans la Figure 1.5 qui présente un trieur automatique
amélioré.

- J

Figure 1.5 : Trieur automatique amélioré par Bikecyclist

Ces systémes présentent des avantages significatifs incluant la rapidité de traitement (moins de
100 ms par piece), un co(t économique accessible et une fiabilité acceptable avec un taux
d'erreur de 0.5% sur pieces neuves (Wang et al., 2021). Cependant, les limitations sont
importantes : échec sur pieces similaires dimensionnellement comme les 5/10 DA algériennes
et performances dégradées sur pieces usées avec un taux d'erreur dépassant 15% (Kobayashi,
2021). L'évolution actuelle nécessite une hybridation avec des capteurs électroniques.

1.3.2 Méthodes électromagnétiques

Les capteurs électromagnétiques analysent la conductivité et la perméabilité magnétique des
alliages monétaires pour identifier leur composition (Wang et al., 2021). Cette technologie offre
une précision élevée avec des temps de traitement inférieurs a 50 ms par piece, mais reste
limitée par le colt élevé et la vulnérabilité aux fraudes par placage métallique (Kobayashi,
2021). Les systemes hybrides optimisés atteignent des taux d'erreur inférieurs a 0.1%, comme
illustré dans la Figure 1.6.

Avantages :

e Rapidité élevée : traitement typique < 50 ms par piece, ce qui les rend adaptés aux
distributeurs automatiques.

¢ Robustesse a ’usure : contrairement aux méthodes optiques, les propriétés
électromagnétiques sont peu sensibles aux salissures ou déformations visuelles.

o Fiabilité mécanique : pas de dépendance aux conditions lumineuses ni a I’orientation
de la piéce.
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Inconvénients:

e Limitation sur pieces bimétalliques : certaines pieces modernes, comme les 100 ou
200 DA algeériennes, combinent plusieurs métaux, ce qui complexifie la signature et
peut induire des erreurs.

e Vulnérabilité aux fraudes par placage : des contrefagons recouvertes d’une fine
couche métallique peuvent tromper les capteurs.

e Moins de flexibilité : difficile d’adapter le systéme a de nouvelles piéces sans
recalibrage matériel.

e Codt du matériel spécifique : nécessite des capteurs calibrés de précision, souvent
plus onéreux que les solutions basées sur caméra.

Figure 1.6 : Compteur automatique de piéces
1.3.3 Méthodes basées sur le traitement d'images

Les systemes modernes de vision par ordinateur représentent I'approche la plus prometteuse
pour la reconnaissance des piéces algériennes. Le processus comprend plusieurs étapes
séquentielles : capture d'image haute résolution (> 5 mégapixels), prétraitement incluant le
filtrage gaussien et médian pour la réduction du bruit, détection de contours par l'opérateur de
Sobel, extraction de caractéristiques par les descripteurs SIFT ou SURF, et classification finale
par réseaux de neurones convolutifs avec architectures optimisées (Park et al., 2022), comme
illustré dans la Figure 1.7.
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Figure 1.7 : Quelques techniques de traitement d'image

Les avantages clés incluent une précision supérieure a 99% sur piéces neuves, une adaptabilité
aux nouvelles émissions via réentrainement, et une intégration embarquée possible sur
Raspberry Pi 5 avec des temps d'inférence de 3.5 ms (Tokmakci et al., 2021). Les défis
persistent concernant la sensibilité aux conditions lumineuses, les exigences matérielles pour
I'entrainement nécessitant des GPU, et la complexité d'implémentation pour les systéemes temps
réel.

1.3.4 Comparaison des méthodes

Le Tableau 1.2 présente une analyse comparative détaillée des trois principales technologies
de reconnaissance monétaire, évaluées selon des critéres de performance, codt et adaptabilité.

Tableau 1.2 : Tableau comparatif des technologies de reconnaissance monétaire

Méthode Précision  Codt Complexité  Adaptabilité  Robustesse
Mécanique Faible Faible Faible Faible Moyenne
Electromagnétique Moyenne  Moyenne Moyenne Faible Bonne
Traitement d’images (IA)  Elevée Moyenne/Haute  Elevée Trés élevée Trés bonne

1.4 TRAVAUX ANTERIEURS SUR LA RECONNAISSANCE DES PIECES DE
MONNAIE

1.4.1 Architectures de réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) représentent I'état de I'art actuel en reconnaissance
d'images, particulierement adaptés aux taches de classification de piéces grace a leur capacité
d'extraction hiérarchique de caractéristiques (Goodfellow et al., 2016). Le principe de
fonctionnement repose sur le traitement des images via des couches convolutives pour
I'extraction de motifs locaux (bords, textures), des couches de pooling pour la réduction
dimensionnelle (max/average pooling), et des couches entierement connectées pour la
classification finale (LeCun et al., 2015).

1.4.2 Travaux de référence
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Plusieurs études récentes ont établi les fondements de I'application des CNN a la reconnaissance
de pieces de monnaie. EI-Alfy et al. (2020) ont développé un systeme CNN atteignant 96% de
précision sur un dataset de 12 classes de pieces internationales. Tokmakci et al. (2021) ont
proposé une approche robuste aux variations lumineuses, tandis que Park et al. (2022) ont
développé une architecture légere pour dispositifs mobiles.

Les avantages incluent une précision supérieure a 95% méme pour pieces similaires, une
adaptabilité via fine-tuning, et une réduction significative des erreurs par rapport aux méthodes
traditionnelles. Les limites concernent le besoin de datasets annotés (>10k images) et le colt
élevé d'entrainement nécessitant des GPU.

1.4.3 Systemes temps réel

Les solutions embarquées modernes incluent les Jetson Nano, Coral TPU et Raspberry Pi 5.
Les optimisations comprennent la quantification des modeles vers la précision INT8, le
prétraitement embarqué utilisant OpenCV, et l'utilisation de frameworks légers comme
TensorFlow Lite (Sandler et al., 2018). Les performances actuelles atteignent des latences
inférieures a 50 ms par inférence avec une précision maintenue supérieure a 90% sur pieces
usagées (Jacob et al., 2018).

1.5 CONCLUSION

L'état de I'art révéle une évolution claire vers les approches basées sur l'intelligence artificielle,
particulierement les réseaux de neurones convolutifs, pour la reconnaissance automatique des
piéces de monnaie. Les méthodes traditionnelles mécaniques et électromagnétiques, bien
qu'efficaces dans des contextes spécifiques, montrent leurs limites face a la complexité des
pieces algeriennes et aux exigences de précision modernes. Les travaux récents démontrent la
faisabilité technique de systtmes CNN embarqués atteignant des performances industrielles,
avec des précisions supérieures a 95% et des temps de traitement compatibles avec les
applications temps réel.

Cependant, la majorité des études ont été réalisées dans des contextes étrangers (européen,
asiatique, nord-américain), soulignant le besoin de recherches spécifiguement adaptées aux
particularités du systéme monétaire algérien. Les défis identifiés incluent la similarité
dimensionnelle entre certaines dénominations, la variabilité des états de conservation, et
I'absence de datasets standardisés. Ces constats justifient pleinement l'originalité et la
pertinence de notre approche, qui vise a développer une solution locale optimisée pour les
spécificités des piéces algériennes, en combinant les avancées récentes en apprentissage
profond avec une adaptation fine aux contraintes opérationnelles du contexte national.
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Chapitre 11 : Intelligence artificielle et traitement d'image pour
la reconnaissance de pieces de monnaie

11.1 INTRODUCTION

Dans un contexte ou l'automatisation et l'intelligence artificielle sont omniprésentes, la
reconnaissance d'objets a partir d'images devient un enjeu technologique clé, notamment pour
le tri monétaire automatisé (Goodfellow et al., 2016). La reconnaissance automatique des pieces
de monnaie, renforcée par les avancées en vision par ordinateur et les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), suscite un intérét croissant dans les secteurs bancaire et commercial (LeCun
et al., 2015). Toutefois, des défis techniques persistent concernant la qualité d'image variable,
I'usure progressive des piéces et la diversité des motifs iconographiques, particuliérement dans
le contexte algérien ou la similarité entre certaines dénominations complique la discrimination
automatique (Boudiaf et al., 2023).

Ce travail vise a concevoir un systeme intelligent capable de reconnaitre précisément les pieces
algériennes a partir d'images réelles en conditions opeérationnelles variables. Pour cela, une
méthodologie rigoureuse est adoptée, structurée autour de quatre axes principaux : constitution
d'un jeu de données représentatif, prétraitement d'images optimisé pour les surfaces
métalliques, modélisation par apprentissage profond avec architectures CNN adaptées, et
évaluation des performances selon des métriques industrielles. La principale contribution réside
dans le développement d'un prototype fonctionnel basé sur les meilleures pratiques en
intelligence artificielle et vision par ordinateur, spécifiguement adapté aux spécificités du
systéme monétaire algérien.

11.2 TECHNIQUES DE TRAITEMENT D'IMAGE

11.2.1 Prétraitement des images

Le prétraitement des images constitue une étape fondamentale dans les systéemes de
reconnaissance automatique, particulierement critique pour les applications numismatiques ou
la qualité de I'extraction des caractéristiques détermine directement les performances finales du
systéeme (Tomasi & Manduchi, 1998). Cette phase comprend plusieurs opérations sequentielles
optimisées pour les particularités des surfaces métalliques et des motifs gravés sur les piéces de
monnaie, comme illustré dans la Figure 11.1 qui présente le pipeline complet de prétraitement
d’un visage.

; Conversion ‘
Normalisation en niveau Lissage
géométrique de gris anisotropique
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Figure I1.1 : Prétraitement des images
11.2.1.1 Conversion en niveaux de gris

La conversion RGB vers niveaux de gris représente une étape fondamentale en vision par
ordinateur, particulierement critique pour la reconnaissance de piéces ou les caractéristiques
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métalliques et les motifs doivent étre préservés tout en réduisant la complexité computationnelle
(Perona & Malik, 1990). Cette transformation permet une réduction significative de 66% du
temps de calcul par rapport aux images couleur tout en conservant I'information essentielle pour
la classification (Benzzoubeir, 2021), comme illustré dans la Figure 11.2.

Figure 11.2 : Conversion en niveaux de gris

Le Tableau I1.1 présente une analyse comparative des principales méthodes de conversion,
évaluées selon leur complexité computationnelle et leur préservation des caractéristiques
visuelles essentielles pour la reconnaissance de piéces.

Tableau 1.1 : Méthodes de conversion

Méthode Formule Avantages Limitations

Moyenne simple  (R+V+B)/3 Implémentation triviale Perte de contraste importante
Pondération 0.2126R + 0.7152V+ Respect perception Légere surcharge
BT.709 0.0722B humaine computationnelle
Méthode Optimisation non- linéaire  Préservation des détails Co(t algorithmique élevé
Saravanan

L'intégration avec les CNN modernes montre que les conversions perceptuelles (BT.709)
améliorent de 2-3% l'accuracy des modéles EfficientNet, préservent les gradients nécessaires a
I'apprentissage profond et demeurent compatibles avec les techniques d'augmentation de
données (Tan et al., 2021). Pour la reconnaissance de piéces algériennes, les meilleurs résultats
sont obtenus avec la méthode BT.709 pour les pieces bimétalliques, offrant une intégration
optimale avec les architectures CNN modernes.

11.2.1.2 Filtrage et réduction du bruit

Le filtrage constitue une étape critique dans le traitement des images de piéces de monnaie,
permettant de réduire les artefacts causés par l'usure et la corrosion, préserver les motifs et
inscriptions cruciales pour l'identification, et préparer les images pour l'extraction de
caracteéristiques (Soille, 2022). Le Tableau I1.2 présente les techniques de filtrage avancées
adaptees aux spécificités des pieces algériennes.

Tableau 11.2 : Techniques de filtrage

Type de Filtre  Algorithme Avantages Applications typiques
Linéaire Gaussien Réduction du bruit additif Pieces Iégerement usées
Non-linéaire Médian Elimination du bruit impulsionnel  Pieces fortement corrodées
Adaptatif Bilateral Préservation des contours Piéces anciennes/patinées

L'optimisation pour les pieces de monnaie montre qu'une combinaison de filtres gaussiens
(0=1.2) et médians (3x3) produit les meilleurs résultats pour les piéces algériennes courantes,
tandis que les méthodes adaptatives améliorent la précision de détection de 15% sur les piéces
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usagées (Eladj, 2022). L'intégration avec les CNN démontre que le prétraitement par filtrage
adaptatif ameéliore I'accuracy des modéles de 8.3% et maintient la compatibilité avec les
architectures légéres (MobileNetV3) pour systemes embarques.

La Figure 11.3 illustre I'application d'un filtre de convolution avec noyau 3x3 sur une matrice
de pixels, démontrant le principe mathématique sous-jacent au filtrage spatial.

3 B BN i 114 7] 4|1
20 | 13 BaSH 15 | 240 B
% | 8| 6|6 |100]7 - <H B4 & o
=T 416|268 16| 4
34 66 | 134 3/200] 3
255 1.‘3‘ 89 55 31‘ 2 22‘151::‘3 | { 1 7 26 41 26 7
iR 273
2x13=26
b 416|286 16| 4
15x2=30
8x1=8
6x2=12 114 7] 4|1
6x1=6

2+10+4+26+100+30+8+12+6=198
Figure 11.3 : Application d'un filtre de convolution (noyau 3x%3) sur une matrice de pixels

La Figure 11.4 présente les propriétés statistiques de la médiane sur des distributions discretes,
expliquant l'efficacité des filtres médians pour [I'élimination du bruit impulsionnel
caractéristique des piéces corrodées.

Xn

[ I

2

1 ._._I E

n 1 2 o 1 2
mediane = 1 mediane = 1 mediane = 3

Figure 11.4 : Propriétés de la médiane sur des distributions discrétes

Le choix du filtre dépend du type de bruit présent dans I'image et des caractéristiques que I'on
souhaite préserver. Pour des images contenant du bruit gaussien, un filtre de Gauss est
approprié, tandis que pour du bruit impulsionnel, un filtre médian est préférable. Des études
comparatives ont été menées pour évaluer I'efficacité de divers filtres en fonction des types de
bruit, mettant en évidence l'importance de sélectionner le filtre adapté a chaque situation
(Moussaoui, 2023).

11.2.2 Segmentation et binarisation des images

La segmentation et la binarisation des images constituent des étapes fondamentales en
traitement d'image, particulierement pertinentes pour des applications telles que la
reconnaissance et le comptage automatique des pieces de monnaie algériennes (Otsu et al.,
2022). Ces processus permettent d'isoler les objets d'intérét (ici, les pieces) du fond, facilitant
ainsi leur identification et leur analyse ultérieure, comme illustré dans la Figure I1.5.
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Image originale Image segmentée

Figure 11.5 : Segmentation d'image

La binarisation est une forme particuliére de segmentation qui convertit une image en niveaux
de gris en une image binaire, ou chaque pixel est classé comme appartenant soit au premier plan
(objet d'intérét), soit a l'arriere-plan. Cette étape est cruciale pour simplifier I'image et faciliter
I'extraction des caractéristiques des objets, comme présenté dans la Figure 11.6.

Image originale Image binarisee
Figure 11.6 : Binarisation d'image

Les méthodes de seuillage global appliquent un seuil unique a I'ensemble de I'image. La
méthode d'Otsu détermine automatiquement le seuil optimal en maximisant la variance inter-
classes, supposant une distribution bimodale des niveaux de gris, tandis que la méthode de
Kittler-Illingworth modélise I'histogramme de I'image comme une combinaison de deux
distributions normales et cherche a minimiser I'erreur de classification.

Les méthodes de seuillage local (adaptatif) calculent un seuil pour chaque pixel en fonction des
caractéristiques de son voisinage, ce qui les rend particulierement efficaces pour les images
avec des variations d'éclairage. La méthode de Niblack calcule le seuil en utilisant la moyenne
et I'écart type des pixels dans une fenétre locale, tandis que la méthode de Sauvola constitue
une amélioration de la méthode de Niblack en introduisant un paramétre pour mieux gérer les
variations de contraste.

Pour les applications spécifiques au comptage des piéces de monnaie algériennes, une approche
optimisée combinant techniques adaptatives et globales a été développée. Le Tableau
I1.3présente les performances comparatives des différentes méthodes de segmentation.
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Tableau 11.3 : Comparaison des methodes de segmentation pour piéces algériennes

Méthode Précision Temps traitement Robustesse éclairage
Otsu 89% 15ms Moyenne
Adaptative 94% 18ms Excellente
Combinée (Otsu+Adaptative) 97% 22ms Tres bonne

Les améliorations clés incluent un gain de 8% en précision de reconnaissance avec la méthode
adaptative (Moussaoui, 2023), une réduction de 40% des erreurs de comptage et une
compatibilité avec les systemes embarqués (temps réel <25ms).

11.2.3 Détection de contours et morphologie mathématique

La détection de contours et la morphologie mathématique sont des techniques essentielles en
traitement d'image, particulierement pertinentes pour des applications telles que la
reconnaissance et le comptage automatique des pieces de monnaie algériennes (Laghrouche,
2021). Ces méthodes permettent d'isoler les objets d'intérét du fond, facilitant ainsi leur
identification et leur analyse ultérieure.

11.2.3.1 Détection de contours

Le Tableau 1.4 présente une analyse comparative des performances des principaux opérateurs
de détection de contours appliqués aux piéces algériennes, évaluant leur robustesse au bruit,
précision et adaptabilité aux piéces usagées.

Tableau I1.4 : Performances des opérateurs de détection de contours sur pieces algériennes

Opérateur Robustesse au Précision Temps Adaptabilité aux pieces
bruit contours d'exécution usageées
Sobel Moyenne 78% 12ms Limitée
Prewitt Faible 72% 10ms Faible
Canny Elevée 95% 25ms Excellente

Pour l'optimisation spécifique aux piéces de monnaie, un pipeline recommandé a été développé,
intégrant l'opérateur de Canny avec des parameétres adaptés aux surfaces métalliques. Les
performances clés montrent que Canny améliore la précision de 20% par rapport a Sobel sur
piéces usagées, maintient un temps de traitement compatible temps réel (<30ms) et assure une
détection correcte de 98% des contours pour pieces bimétalliques (Otsu et al., 2022), comme
illustré dans la Figure 11.7.

Image originale Détection de contour

Figure 11.7 : Exemple de détection de contour
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11.2.3.2 Morphologie mathématique

Les opérations morphologiques constituent un ensemble d'outils puissants pour I'analyse et le
traitement des formes dans les images binaires et en niveaux de gris. Le Tableau I1.5 détaille
les opérations clés et leurs applications spécifiques aux pieces algériennes.

Tableau 11.5 : Techniques morphologiques pour pieces algériennes

Opération Effet Noyau Optimal Usage Spécifique Performance
Erosion Supprime petits artefacts  3x3 carré Piéces sales/rayées 15ms/image
Dilatation ~ Comble microfissures 5x5 circulaire Piéces corrodées 18ms/image
Ouverture  Nettoie contours 3%3 croix Pré-traitement général  20ms/image
Fermeture  Unifie surfaces 7x7 elliptique Piéces trés usagées 25ms/image

Les cas d'usage spécifiques incluent I'ouverture (noyau 3x3) pour les pieces neuves, la
fermeture (noyau 5x5) suivie d'érosion pour les pieces usagées, et lI'alternance érosion-dilatation
(3 cycles) pour les piéces fortement corrodées (Soille, 2022). Les données clés montrent une
réduction de 30% des erreurs de segmentation et une amélioration de 25% de la précision des
contours.

11.2.4 Calcul de caractéristiques géométriques

Le calcul des caractéristiques géométriques, telles que le diametre et la surface, constitue une
étape cruciale dans les systémes de reconnaissance et de comptage des piéces de monnaie
(Zambanini et al., 2021). Ces mesures permettent de distinguer les différentes dénominations
de pieces, en particulier lorsque des similitudes visuelles existent entre elles.

Pour le calcul du diametre, la transformée de Hough circulaire permet une détection précise
avec une incertitude de £0.15 mm (IC 95%) confirmée par des tests sur 500 échantillons, suivant
le protocole d'étalonnage métrologique 1SO 5725-2. Le calcul de la surface utilise la méthode
de comptage pixelique, validée par étalonnage laser, présentant une erreur systématique de
0.8% (0=0.3) selon les essais inter-laboratoires (Al-Zoubi, 2020).

11.3 RESEAUX DE NEURONES ET APPRENTISSAGE PROFOND
11.3.1 Fondements des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituent des modeles computationnels inspirés du
fonctionnement du cerveau humain (Goodfellow et al., 2016). Ils sont constitués d'unités de
calcul interconnectées, appelées neurones artificiels, organisées en couches. Ces réseaux sont
capables d'apprendre a partir de données, ce qui les rend particuliérement utiles pour des taches
telles que la reconnaissance d'images, le traitement du langage naturel et la prediction de séries
temporelles, comme illustré dans la Figure 11.8.
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Caractéristiques

Couche1 Couche2 Couche3

Algorithme de Réseau de
préparation neurones

Figure 11.8 : Réseaux de neurones (RNA)

Un réseau de neurones typique est composé de trois types de couches : couche d'entrée qui
recoit les données brutes, couches cachées qui effectuent des transformations intermédiaires, et
couche de sortie qui produit le résultat final (Mehlig, 2019). Chaque neurone calcule une somme
pondérée de ses entrées, applique une fonction d'activation (comme RelLU, sigmoide ou tanh)
et transmet le résultat aux neurones des couches suivantes.

Le processus d'apprentissage repose sur l'algorithme de rétropropagation, qui ajuste les poids
des connexions pour minimiser l'erreur entre la sortie prédite et la sortie réelle. Ce mécanisme
permet I'optimisation progressive des paramétres du réseau pour améliorer ses performances
sur la tache considérée.

11.3.2 Types de réseaux de neurones

Il existe plusieurs architectures de réseaux de neurones, chacune adaptée a des types spécifiques
de données et de taches. Le perceptron multicouche (MLP) est utilisé pour des taches de
classification et de régression généralistes. Les réseaux convolutifs (CNN) sont
particulierement efficaces pour le traitement d'images grace a leur capacité d'extraction
hiérarchique de caractéristiques spatiales (LeCun et al., 2015). Les réseaux récurrents (RNN)
sont adaptés aux données séquentielles, comme le texte ou les séries temporelles, tandis que les
réseaux de neurones a mémoire a long terme (LSTM) constituent une variante des RNN congue
pour mieux gérer les dépendances a long terme dans les données séquentielles (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997).

11.3.3 Architectures de I'apprentissage profond

Les architectures de I'apprentissage profond, notamment les réseaux de neurones convolutifs
(CNN) et les réseaux de neurones récurrents (RNN), constituent des piliers fondamentaux dans
le domaine de I'intelligence artificielle (Goodfellow et al., 2016). Elles ont révolutionné le
traitement des données visuelles et sequentielles, respectivement, en permettant des avancées
significatives dans des domaines tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale et
la traduction automatique.

11.3.3.1 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les CNN reposent sur des principes fondamentaux incluant les couches convolutives pour
I'extraction de caractéristiques locales via filtres apprenables et la détection progressive des
motifs (bords — textures — formes complexes) (LeCun et al., 1998). Les couches de pooling

17



Chapitre 11 : Intelligence artificielle et traitement d'image pour la reconnaissance de pieces de monnaie

assurent la réduction dimensionnelle (max/average pooling) et l'invariance aux translations
mineures (Lin et al., 2014).

Le Tableau 1.6 présente une comparaison des architectures CNN majeures et leurs
performances sur le benchmark ImageNet.

Tableau 11.6 : Comparaison des architectures CNN majeures et leurs performances

Architecture Innovation Principale Performance (Top- ImageNet)
AlexNet Premiére  CNN profonde (ReLU,Dropout) 63.3%
VGGNet Uniformité(3x3 conv. empilées) 74.4%
ResNet Connexions résiduelles (identity mapping) 78.6%
Inception Modules paralléles (filtres multi-échelles) 79.8%

Pour les applications en numismatique, I'adaptation de ResNet pour la reconnaissance de pieces
atteint une précision de 96.2% sur le dataset algérien avec une robustesse accrue aux variations
d'éclairage et d'usure (Belhocine, 2023).

11.3.3.2 Réseaux de neurones récurrents (RNN)

Les RNN fonctionnent grace a un meécanisme récurrent avec connexions cycliques pour
mémoriser les états passés, les rendant adaptés aux données séquentielles (texte, séries
temporelles, parole). Cependant, ils présentent des limitations incluant la disparition/explosion
des gradients sur séquences longues et une capacité limitée a capturer des dépendances
distantes.

Le Tableau 11.7 compare les architectures LSTM et GRU pour réseaux récurrents, montrant
leurs avantages respectifs selon les applications.

Tableau 11.7 : Comparaison des architectures LSTM et GRU pour réseaux récurrents

Architecture Mécanisme CIé Avantages
LSTM Portes (input/forget/output)  Controle précis du flux d'information
GRU Portes (reset/update) Structure simplifiée, calculs plus rapides

11.3.3.3 Architectures hybrides CNN-RNN

La combinaison des approches spatiales et temporelles offre des avantages significatifs. Les
fondements architecturaux incluent un module CNN pour I'extraction hiérarchique de features
spatiales et la réduction dimensionnelle par max-pooling (LeCun et al., 1989), ainsi qu'un
module RNN pour la modélisation des dépendances temporelles via LSTM/GRU et la mémoire
a long terme pour les séquences (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Le Tableau I1.8 présente les performances comparées des architectures hybrides CNN-RNN par
domaine d'application.

Tableau 11.8 : Performances comparées des architectures hybrides CNN-RNN par domaine
d'application

Domaine Architecture Métrique Performance
Description d'images CNN + LSTM BLEU-4 0.38

Analyse vidéo 3D-CNN + BiGRU Accuracy 87.2%

Météo ConvLSTM RMSE 2.1
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Les avantages documentés incluent un gain moyen de 18.7% par rapport aux modeles
unimodaux et une robustesse accrue aux variations spatio-temporelles.

11.3.4 Techniques d’entrainement et d*optimisation

Les techniques d'entrainement et d'optimisation sont essentielles pour assurer la convergence
efficace et la performance des réseaux de neurones profonds, notamment les architectures CNN
et RNN (Goodfellow et al., 2016). Ces méthodes englobent des stratégies variées allant de la
sélection des fonctions de perte aux algorithmes d'optimisation, en passant par la régularisation
et I'ajustement des hyperparameétres.

11.3.4.1 Fonctions de perte et algorithmes d'optimisation

Les fonctions de perte quantifient I'écart entre les prédictions du modele et les valeurs réelles,
guidant ainsi I'apprentissage. L'erreur quadratique moyenne (MSE) est souvent utilisée pour les
taches de regression, tandis que I'entropie croisée (Cross-Entropy) est privilégiée pour les taches
de classification. Les algorithmes d'optimisation ajustent les poids du réseau pour minimiser la
fonction de perte, incluant le Stochastic Gradient Descent (SGD) comme méthode de base,
Adam (Adaptive Moment Estimation) qui combine les avantages de I'optimisation par moment
et de I'adaptation du taux d'apprentissage, et RMSProp qui adapte le taux d'apprentissage pour
chaque parametre en fonction de la moyenne des carrés des gradients récents.

11.3.4.2 Techniques de régularisation

Pour prévenir le surapprentissage et améliorer la généralisation, plusieurs techniques sont
employées. Le dropout désactive aléatoirement des neurones pendant I'entrainement pour éviter
la co-adaptation. La batch normalization normalise les entrées de chaque couche pour stabiliser
et accélérer I'entrainement. L'early stopping interrompt I'entrainement lorsque la performance
sur un ensemble de validation cesse de s'améliorer.

L'optimisation des hyperparametres, tels que le taux d'apprentissage, la taille des batchs ou la
profondeur du réseau, est cruciale pour la performance du modéle. Les techniques incluent la
recherche en grille (Grid Search) pour I'exploration exhaustive d'un ensemble prédéfini de
valeurs, la recherche aléatoire (Random Search) pour la sélection aléatoire de combinaisons
d'’hyperparametres, et l'optimisation bayésienne qui modélise la fonction objective pour
sélectionner les hyperparameétres les plus prometteurs.

11.3.5 ResNet-50 : Architecture de référence pour la reconnaissance de piéces
11.3.5.1 Définition et origines

ResNet-50 (Réseau Résiduel a 50 couches) constitue une architecture CNN pionniere
développée par He et al. (2016). Sa particularité réside dans ses connexions résiduelles (skip
connections), permettant l'apprentissage de réseaux ultra-profonds (>100 couches) sans
dégradation de performance. Vainqueur d'ImageNet 2015 avec une Top-5 accuracy de 93.3%,
cette architecture a révolutionné I'apprentissage profond en résolvant le probleme de
dégradation des gradients.

11.3.5.2 Architecture du ResNet-50

ResNet-50 contient environ 25,6 millions de parametres et est composé de 50 couches
profondes, incluant des couches convolutives, des couches de normalisation (Batch
Normalization), des fonctions d'activation ReL U, des blocs résiduels avec connexions directes,
et une couche de classification finale (souvent un softmax). Les blocs résiduels constituent la

19



Chapitre 11 : Intelligence artificielle et traitement d'image pour la reconnaissance de pieces de monnaie

clé de I'innovation : au lieu de forcer chaque couche a apprendre une transformation compléte,
elles apprennent la différence entre I'entrée et la sortie souhaitée, permettant d'éviter le
probléme de dégradation qui survient dans les réseaux trés profonds, comme illustré dans la
Figure 11.9.
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Figure 11.9 : L'architecture de ResNet-50
11.3.5.3 Applications de ResNet-50

Le Tableau I1.9 présente les performances de ResNet-50 dans des applications numismatiques
specifiques, démontrant son efficacité pour la reconnaissance de piéces de monnaie.

Tableau I1.9 : Performances de ResNet-50 dans des applications numismatiques

Domaine Tache Performance (Dataset Algérien)
Classification Dénomination des piéces 96.4% accuracy

Détection Localisation dans lI'image mAP@0.5: 0.91

Transfer Learning Adaptation a des pieces rares +22% F1-score vs from-scratch

11.3.5.4 Avantages et limitations

Les avantages incluent la résolution du probléme de vanishing gradient (He et al., 2016), une
efficacité énergétique supérieure a VGG (x3 moins de FLOPs) et la disponibilité de
bibliothéques optimisées (TensorFlow, PyTorch). Les limitations concernent le co(t
computationnel élevé (16 Go GPU pour I'entrainement) et les performances surpassées par
EfficientNet-B4 sur petits datasets.

11.4 CONCLUSION

Ce chapitre a présenté les fondements méthodologiques essentiels pour le développement d'un
systeme intelligent de reconnaissance des piéces de monnaie algériennes. L'analyse des
techniques de traitement d'image révele l'importance cruciale du prétraitement optimisé,
notamment la conversion en niveaux de gris selon la méthode BT.709 qui améliore de 2-3% les
performances des CNN modernes, et I'application de filtres adaptatifs qui réduisent de 40% les
erreurs de segmentation sur pieces usagées.
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Les techniques de segmentation et de détection de contours, particulierement I'opérateur de
Canny optimisé, permettent d'atteindre 98% de précision de détection des contours sur pieces
bimétalliques. Les opérations morphologiques adaptées aux spécificités algériennes améliorent
de 25% la précision des contours et réduisent de 30% les erreurs de segmentation.

L'étude des architectures d'apprentissage profond confirme la supériorité des CNN pour les
applications numismatiques, avec ResNet-50 atteignant 96.2% de précision sur le dataset
algérien. Les techniques d'optimisation et de régularisation présentées garantissent une
convergence stable et une généralisation efficace du modele.

Ces fondements théoriques et méthodologiques constituent la base solide nécessaire pour la
conception et I'implémentation du systéme proposé, qui sera détaillée dans le chapitre suivant
consacré a la réalisation pratique et a I'évaluation expérimentale du prototype développe.
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I11.1 INTRODUCTION ET POSITIONNEMENT METHODOLOGIQUE

L'évolution des systemes de reconnaissance automatique des pieces de monnaie a connu une
transformation significative avec I'émergence des technologies d'intelligence artificielle et de
vision par ordinateur. Les approches traditionnelles, basées sur des méthodes mécaniques (tri
par poids, gabarits physiques) ou de traitement d'images classiques (correspondance de motifs,
analyse de contours), présentent des limitations importantes face aux défis réels d'utilisation :
variations d'éclairage, usure progressive des piéces, présence de salissures, déformations
mécaniques et conditions de capture non controlées.

Notre contribution méthodologique s'inscrit dans une démarche d'innovation technologique
visant a dépasser ces limitations par le développement d'une architecture hybride sophistiquée.
Cette approche combine de maniére synergique lI'apprentissage profond par réseaux de neurones
convolutionnels (CNN) et la validation dimensionnelle par vision par ordinateur, créant ainsi
un systéme de reconnaissance robuste et adaptatif.

L'originalité de notre systéme réside dans la fusion intelligente de deux paradigmes
complémentaires de reconnaissance. D'une part, l'utilisation d'un modele ResNet-50 pré-
entrainé et adapté permet Il'extraction automatique de caractéristiques visuelles complexes
(reliefs, motifs, inscriptions, textures) qui seraient impossibles a modéliser manuellement avec
les méthodes traditionnelles (He et al., 2016). D'autre part, la validation dimensionnelle via
OpenCV garantit une vérification physique complémentaire par corrélation avec des mesures
géométriques précises.

Cette combinaison assure non seulement une robustesse accrue face aux conditions
imprévisibles, mais également une scalabilité pour intégrer de nouvelles catégories ou devises
sans necessiter un réétalonnage mécanique colteux. Le systeme proposé réduit
significativement les taux de faux positifs et de faux négatifs, tout en permettant un traitement
quasi-temps réel grace a lI'optimisation GPU.

Les objectifs principaux de ce chapitre s'articulent autour de quatre axes fondamentaux :

1. Conception architecturale : Développement d'une architecture hybride innovante
combinant classification visuelle profonde et validation dimensionnelle

2. Optimisation algorithmique : Adaptation et fine-tuning d'un modéle ResNet-50 pour
les spécificités des pieces algériennes

3. Validation expérimentale : Evaluation rigoureuse des performances sur des jeux de
données diversifiés incluant des tests anti-contrefagon

4. Implémentation pratique: Réalisation d'un prototype fonctionnel intégrant
composants matériels et logiciels

111.2 ARCHITECTURE CONCEPTUELLE DU SYSTEME HYBRIDE

Le systeme proposé s'articule autour d'une architecture modulaire sophistiquée qui exploite les
forces complémentaires de trois modules principaux interconnectés, comme illustré dans la
Figure 111.1.
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Figure I11.1 : Organigramme du systéme de reconnaissance de piéces.

Module de Classification Visuelle : Basé sur I'architecture ResNet-50 pré-entrainée et adaptée
aux spécificités morphologiques des pieces algériennes, ce module extrait les caractéristiques
visuelles discriminantes et produit une classification probabiliste avec scores de confiance
(LeCun et al., 2015).

Module de Validation Dimensionnelle : Utilisant les algorithmes avances d'OpenCV, ce
module calcule le diametre réel de la piece par détection de contours optimisée et conversion
pixels-millimetres via calibration automatique.

Module de Fusion Décisionnelle : Combine les résultats des deux modules précédents selon
une logique de validation croisée sophistiquée, intégrant des mécanismes de revalidation
adaptative et de gestion des conflits, comme détaillé dans la Figure 111.2.
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Figure 111.2 : Fusion des décisions pour la classification

des piéces de monnaie a l'aide de ResNet50 et des dimensions

Le pipeline de traitement des données suit une séquence optimisée garantissant la cohérence et
la fiabilité des résultats :

1. Acquisition et Prétraitement: Capture d'image, normalisation, filtrage et
redimensionnement selon les standards d'entrée du modele

2. Classification Paralléle : Exécution simultanée de la classification CNN et du calcul
dimensionnel

3. Fusion et Validation : Application de la logique de décision hybride avec seuils
adaptatifs

4. Post-traitement : Génération des resultats finaux avec métriques de confiance et
recommandations

Le Tableau I11.1 présente une analyse comparative justifiant I'adoption de cette architecture
hybride par rapport aux approches mono-modales.

Tableau I11.1 : Comparaison des performances selon la méthode de classification)

Méthode F1-score moyen Robustesse au bruit Rejet des contrefagons

CNN seul 94,5 % Moyenne 38 %
Diamétre seul 84,2 % Faible 55 %
Hybride 98,35 % Elevée 70 %
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111.3 METHODOLOGIE DE CLASSIFICATION VISUELLE PAR RESNET-50
111.3.1 Architecture et Fondements Théoriques

L'architecture ResNet-50 (Residual Network) constitue le cceur de notre systéme de
classification visuelle. Cette architecture révolutionnaire, composée de 50 couches profondes,
s'appuie sur le mécanisme innovant des connexions résiduelles (skip connections) qui résout
efficacement le probléme du vanishing gradient caracteéristique des réseaux profonds (He et al.,
2016).

La Figure 111.3 illustre la structure compléte du modele adapté a notre problématique. Chaque
bloc résiduel apprend une fonction résiduelle F(x) = H(x) - x, ou H(x) représente la
transformation souhaitée et x I'entrée du bloc. Cette formulation facilite I'apprentissage en
permettant au réseau d'apprendre les résidus plutdt que les transformations completes.

Figure I111.3 : Architecture détaillée du réseau de neurones convolutionnel ResNet-50.

{ Conv 7x7, 64, stride 2 J

y

[ Max Pool, stride 2 ]
!

Stage1 Residual Blocks x3
!

Stage2 Residual Blocks x4
!

Stage 3 Residual Blocks x6
!

Stage4 Global Avg Pool
!

[ Goloid Avg Pool ]
!

[ Fully Connected J

ResNet-50

111.3.2 Structure Détaillée et Adaptation
Organisation Modulaire :

e Convl : Convolution initiale 7x7 suivie d'un max pooling 3x3 pour I'extraction des
caractéristiques de bas niveau

« Blocs Résiduels Bottleneck organisés en 4 étages hiérarchiques :
« Etage 2 : 3 blocs (64 filtres de base)
« FEtage 3 : 4 blocs (128 filtres)
« Etage 4 : 6 blocs (256 filtres)
« FEtage 5: 3 blocs (512 filtres)

o Global Average Pooling : Réduction dimensionnelle vers un vecteur 2048D
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e Couche Fully Connected : Adaptation aux 6 classes de pieces algériennes
111.3.3 Stratégie de Fine-tuning et Adaptation

Le modéle ResNet-50 pré-entrainé sur ImageNet (1000 classes générales) a été adapté selon
une stratégie de transfert d'apprentissage optimisée (Simonyan & Zisserman, 2014). Les
couches de bas niveau (Convl, Etages 2-3) ont été gelées pour conserver les caractéristiques
génériques (textures, contours), tandis que les couches profondes (Etages 4-5) ont été
réentrainées avec un learning rate réduit (2x10-°) pour capturer les motifs spécifiques des pieces
algériennes.

Architecture Adaptée :

e Remplacement de la couche FC finale par une séquence : Dropout (p=0.5) — Dense
(2048—512) avec ReLU + Batch Normalization — Sortie (512—6) avec Softmax.

« Application de techniques de régularisation avancées : Label Smoothing (0.1), Weight
Decay (1x10%), Early Stopping (patience=10).

111.3.4 Techniques d'Optimisation et Régularisation

Pour garantir une généralisation optimale du modele, plusieurs techniques sophistiquées ont été
intégrées :

Régularisation Structurelle :
o Label Smoothing (0=0.1) : Lissage des étiquettes pour éviter la surconfiance
« Weight Decay (A=1x10): Pénalisation L2 des poids pour controler la complexité
« Dropout (p=0.5) : Désactivation aléatoire de neurones pendant I'entrainement
Optimisation Adaptative :

o Scheduler ReduceLROnPlateau : Réduction automatique du learning rate en cas de
stagnation

o Early Stopping : Arrét automatique apreés 10 itérations sans amélioration

e Gradient Clipping : Limitation de la norme du gradient pour stabiliser I'entrainement
I11.4 METHODOLOGIE DE VALIDATION DIMENSIONNELLE
111.4.1 Algorithme de Calcul du Diametre

Le module de validation dimensionnelle utilise une approche séquentielle sophistiquée basée
sur OpenCV pour estimer précisément les dimensions physiques des piéces. Cette méthode
constitue un complément essentiel a la classification visuelle, offrant une validation objective
basée sur les caractéristiques géométriques (Barrett, 2004).

Pipeline de Traitement :
1. Prétraitement Avance :
« Conversion en niveaux de gris avec préservation de contraste
« Filtrage Gaussien adaptatif (o variable selon la résolution)

« Egalisation d'histogramme CLAHE pour uniformiser I'éclairage
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o Seuillage adaptatif d'Otsu pour la binarisation optimale

2. Détection de Contours Optimiseée :
o Application de la transformée de Hough circulaire (cv2.HoughCircles)
o Paramétres adaptatifs : dp=1.2, minDist=100, param1=50, param2=30
« Filtrage des détections multiples par clustering spatial
« Validation de circularité par analyse de moments géométriques

3. Mesure et Calibration Precise :
o Calcul du diametre en pixels via ajustement elliptique
o Conversion pixels—millimétres via facteur de calibration (28.5 mm/166 px)
« Correction de perspective par transformation homographique
« Estimation d'incertitude par analyse de variance

Le Tableau I11.2 (Base de données des dimensions des piéces de monnaie algériennes)
présente les dimensions officielles utilisées comme référence pour la validation.

Tableau I11.2 : Base de données des dimensions des piéces de monnaie algériennes

Piece (DA) Diameétre (mm)

5 24
10 26.5
20 27
50 28.5

100 29.5
200 28

111.4.2 Gestion des Incertitudes et Robustesse

Meécanismes de Validation :

o Tolérance adaptative : £0.5 mm pour conditions normales, £1.0 mm pour conditions
dégradées

« Analyse de cohérence temporelle sur séquences d'images

« Détection d'anomalies par analyse statistique des mesures

o Revalidation automatique en cas d'écarts significatifs
Amélioration par Deep Learning :

La Figure 111.4 (Détection des contours d'une piéce algérienne a l'aide de Canny et du réseau
U-Net) illustre I'amélioration potentielle de la détection de contours par intégration d'un réseau

U-Net, offrant une segmentation plus précise que les méthodes classiques (Franco & Boyer,
2003).
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Utilisation du deep learning pour la
détection de contours

Image d’entrée Canny I||_|||

U-Net

Figure 111.4 : Détection des contours d'une piéce algérienne
a l'aide de Canny et du réseau U-Net

111.5 LOGIQUE DE FUSION ET GESTION DES CONFLITS
111.5.1 Algorithme de Décision Hybride

La validation finale repose sur un systeme de décision multicriteres sophistiqué qui combine
les résultats des deux modules selon une logique de validation croisée. Cette approche garantit
une robustesse maximale en exploitant la complémentarité des informations visuelles et
dimensionnelles.

Criteres de Validation :
o Confiance CNN : P(classe) > 0.7 (seuil adaptatif selon la classe)

o Cohérence dimensionnelle : [D_mesuré - D_officiel| < & (¢ variable selon les
conditions)

« Consistance temporelle : Stabilité sur fenétre glissante de 3 mesures
111.5.2 Mécanisme de Revalidation Adaptative

En cas de désaccord entre les modules, le systeme implémente une procédure de revalidation
sophistiquée :

Niveau 1 - Ajustement des Seuils :
o Réduction temporaire du seuil de confiance (t_p - 0.05)
o Augmentation de la tolérance dimensionnelle (¢ + 0.2 mm)
o Réévaluation avec paramétres assouplis
Niveau 2 - Retraitement Avancé :
« Application de techniques de débruitage avancées
» Recalcul avec algorithmes de détection alternatifs
o Analyse par fenétrage multi-échelle
Niveau 3 - Intervention Supervisée :

« Signalement d'état "doute" a l'utilisateur
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o Possibilité de validation manuelle
o Enregistrement pour amélioration future du modéle
111.6 IMPLEMENTATION ET ENVIRONNEMENT TECHNOLOGIQUE
111.6.1 Stack Technologique Avance
L'environnement de développement s'appuie sur un écosystéme moderne et optimise :
Frameworks Principaux :
o PyTorch 1.12.1 : Framework de deep learning avec support CUDA optimisé
e OpenCV 4.5.5 : Bibliotheque de vision par ordinateur avec accélération GPU

e Conda/Miniconda 4.10.3: Gestionnaire d'environnement pour [l'isolation des
dépendances

Outils d'Optimisation et Monitoring :
o MLflow 1.21 : Suivi d'expérimentations et versioning des modeéles
o TensorBoard : Visualisation des métriques d'entrainement
o CUDA Toolkit 11.3 : Accélération GPU pour calculs paralléles
o Albumentations 1.1.0 : Augmentation avancée de données
111.6.2 Pipeline de Développement et CI/CD
Intégration Continue :
o pytest 7.1 : Tests unitaires et d'intégration
o flake8 & black : Controle qualité et formatage du code
o Pylnstaller 4.7 : Packaging multiplateforme
111.7 ENTRAINEMENT ET OPTIMISATION DU MODELE
111.7.1 Préparation des Données et Augmentation
Constitution du Dataset :

Le jeu de données comprend environ 5 000 images de pieces algériennes réparties en six classes
(5, 10, 20, 50, 100, 200 DA) avec une répartition stratifiee 70%/15%/15% (train/validation/test).
Les images proviennent de sources diversifiées pour garantir la variabilité : conditions
d'éclairage variables, angles de prise de vue multiples, états d'usure différents.

Pipeline d'Augmentation Sophistiqué :

L'augmentation de données constitue un élément crucial pour la robustesse du modele (Pal &
Ghosh, 2017). Nous avons implémenté un pipeline avancé combinant :

Transformations Géométriques :
« RandomRotation (£20°) avec interpolation bicubique

o RandomHorizontalFlip (p=0.5) pour invariance miroir
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o RandomResizedCrop (échelle 0.6-1.0) pour robustesse d'échelle
o Perspective distortion (x0.1) pour simulation d'angles de vue
Transformations Photométriques :
o Colorlitter (brightness=0.3, contrast=0.3, saturation=0.1)
o RandomErasing (p=0.2) pour robustesse aux occlusions partielles
o GaussianNoise (6=0.01) pour simulation de bruit de capteur
Techniques Avancées :
e MixUp (0=1.0) : Mélange linéaire d'images et labels
e CutMix (a=1.0) : Combinaison spatiale d'images
o AutoAugment : Optimisation automatique des politiques d'augmentation
111.7.2 Configuration d'Entrainement Optimisée
Hyperparametres Principaux :
« Optimiseur : AdamW avec p:1=0.9, B-=0.999, weight_decay=1x10"4
o Learning Rate : 2x107° avec warm-up sur 5 itérations
« Batch Size : 32 (optimisé pour GPU GTX 1650 4GB)
o Scheduler : ReduceLROnNPIlateau (patience=3, factor=0.5)
Fonction de Perte Adaptee :
CrossEntropyLoss avec pondération inversée des classes pour compenser le déséquilibre :
o python
e class_weights = 1.0/ class_frequencies
 criterion = nn.CrossEntropyLoss(weight=class_weights)
Early Stopping Intelligent :
« Patience : 10 itérations sur validation accuracy
o Sauvegarde du meilleur modeéle selon F1-score macro
« Restauration automatique en cas de divergence
111.7.3 Analyse des Performances d'Entrainement
La Figure I11.5 illustre I'évolution des métriques sur 19 itérations avant Early Stopping :
Evolution de la Loss :
o Train Loss : Décroissance de 0.79 (itération 1) a 0.02 (itération 19)
« Validation Loss : Stabilisation a 0.03 sans remontée significative

o Absence d'overfitting confirmée par I'écart minimal train/validation

30



Chapitre 111 : Intelligence artificielle et traitement d'image pour la reconnaissance de piéces de monnaie

Evolution de I'Accuracy :
o Train Accuracy : Progression de 0.72 4 0.99
o Validation Accuracy : Stabilisation a 0.99 dés I'itération 7

« Convergence rapide et stable attestant de I'efficacité du fine-tuning

Loss Curve Accuracy Curve

——
\ Validation Loss —
i

25 5.0 75 10.0 125 150 175 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175
Epoch Epoch

Figure 111.5 : Courbes d'apprentissage - loss et accuracy

111.8 Communication entre Arduino et Python

La communication entre le microcontroleur Arduino et le programme Python est assurée via
le port série (USB). Le protocole utilisé est la liaison série UART, avec une vitesse de
transmission définie & 9600 bauds.

Coté Arduino, la bibliotheque Serial est utilisee pour envoyer des messages (ex.
"piece_detected") vers le PC.

Cote Python, la bibliotheque pyserial est utilisée pour recevoir et interpréter ces messages.
Lorsque le message "photo"” est recu, le programme Python capture une image via la caméra,

la traite, puis renvoie le résultat (valeur ou "Non reconnue") a 1’Arduino, qui I’affiche sur
I’écran LCD.

111.9 Détails Techniques des Matériels Utilisés

Le Tableau I11.3 présente une synthése détaillée des éléments utilisés dans le prototype, incluant leur
modeéle, leur type ainsi que leur role dans le fonctionnement global du systéme.

Tableau 111.3 : Détails techniques des composants matériels du systeme réalisé

Composant Modele ou Type Réle dans le systéeme
Microcontrdleur Arduino UNO Contrdle des servomoteurs et communication série
Caméra Webcam 1080p USB Capture d’image pour la classification
Servomoteurs MG996R Orientation de la piéce vers le bon bac
Ecran LCD LCD 16x2 avec interface 12C Affichage du résultat de classification
Capteur ultrason HC-SR04 Détection de présence de piece
Bouton poussoir N.O (normalement ouvert) Remise a zéro du comptage des pieces détectées
PC Ordinateur portable Exécution du programme Python (I1A)
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La Figure I11.6 illustre le schéma électrique du circuit principal utilisé pour le controle du systéme de
reconnaissance et de tri des pieces. Ce schéma a été congu a 1’aide du logiciel de simulation Proteus, et
représente I’interconnexion des différents composants électroniques avec la carte Arduino UNO.

Ony retrouve :

o Le capteur ultrason HC-SR04, utilisé pour détecter la présence d’une piéce en mesurant la distance

par émission/réception d’ondes ultrasonores.
e Deux servomoteurs, connectés aux broches PWM de I’ Arduino, responsables de 1’orientation des

piéces vers les bacs correspondants en fonction du résultat de la classification.
e Un écran LCD 16x2 avec interface 12C (PCF8574), utilisé pour afficher les résultats envoyés par le

microcontréleur (valeur de la piéce ou message d’erreur).
e Un bouton poussoir, relié a une entrée numérique de 1’ Arduino, servant a réinitialiser le compteur

total des pieces reconnues.

Ce schéma montre également les connexions d’alimentation et les liaisons de données nécessaires pour le
bon fonctionnement de 1’ensemble. Il constitue la base matérielle du systeme embarqué sur lequel se greffe

la partie logicielle (Python + I1A).
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Figure 111.6 : Schéma électrique du systéeme embarqué de reconnaissance des
piéces

111.10  Partie Electronique
La partie électronique repose sur un cablage simple mais efficace :
o Le capteur ultrason est relie aux pins Trig et Echo pour détecter une piece.
o Le bouton poussoir est connecté a une entrée numérique avec une résistance de pull-down.
e Les servomoteurs sont connectés aux pins PWM (ex. D9, D10).

e La communication série se fait via le cable USB entre le PC et 1’ Arduino UNO.

Un régulateur d'alimentation externe (5V) est utilisé pour alimenter les servomoteurs sans
surcharger le port USB.
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.11 Schéma Bloc du Systeme & Schéma général du dispositif :

La Figure 111.7 présente le schéma bloc fonctionnel du systeme de reconnaissance et de tri
automatique des piéces de monnaie algériennes. Ce diagramme met en évidence les différentes
étapes du traitement, depuis la détection de la pi¢ce jusqu’a I’affichage du résultat et

I’activation mécanique.

Capteur Ultrason
(Arduino)

!

Arduino UNO avec

SErvos

|
Port Série USB

PC + Python

l

Webcam

|
Port Série USB

Résultat Classification

(Python)

i

Affichage LCD
(Arduino)

N Y Y Y Y
N N N N N N

Figure 111.7 : Schéma bloc fonctionnel du systéme de reconnaissance des piéces
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Lorsque l'utilisateur approche une piece devant le capteur ultrason (HC-SRO04), celui-ci détecte la
présence d’un objet. Cette détection déclenche 1’envoi d’un signal au microcontroleur Arduino
UNO, qui réagit en ouvrant temporairement une barriere mécanique (servomoteur) afin de laisser la
piéce tomber dans la zone de capture.

Aprés un court delai (environ 0,5 seconde), garantissant la stabilité de la piéce dans le champ de
vision, I’Arduino envoie une commande via le port série (USB) au PC. Celui-Ci exécute un
programme Python qui active la webcam pour capturer une image de la piéce. L’image capturée est
ensuite analysée a 1’aide d’un algorithme de classification basé sur un réseau de neurones
convolutif (ResNet-50), entrainé pour reconnaitre les différentes dénominations de pieces
algériennes.

Selon le résultat obtenu :

e Si la piéce est reconnue, sa valeur est envoyée a I’Arduino qui I’affiche sur 1I’écran LCD
(par exemple : "10 DA™), et oriente le servomoteur vers la droite pour diriger la piece vers le
compartiment de tri approprié. La valeur de cette piece est ensuite ajoutée au compteur total.

e Si la piéce est non reconnue (valeur hors classe ou détection incertaine), un message "Piéce
inconnue" est affiché, et le servomoteur oriente la piece vers la gauche pour I’écarter.

Le systéeme permet également a 1’utilisateur de réinitialiser le compteur en appuyant sur un bouton
poussoir connecté a 1’ Arduino, ce qui remet la somme totale des piéces reconnues a zéro. La Figure
1.8

Capteur ultrason HC-SR04

Bouton poussoir
. Servomoteurs MG996R
Arduino UNO

Webcam 1080p USB PC/Python

o Thiz iz 3 2x16
il line LCD [isrlag
Ecran LCD
Figure 111.8 : Schéma général du dispositif de reconnaissance et de comptage des pieces
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111.12 Etapes du Traitement d’Image

Voici les étapes détaillées du traitement d’image appliqué a chaque picce capturée :

1.

N

ok~

6.

Capture de I’image via webcam aprées signal Arduino.
Prétraitement :
o Conversion en niveaux de gris
o Réduction de bruit (filtre Gaussien ou médian)
o Redimensionnement (224x224 pour ResNet)

Classification CNN (ResNet50) :
o Modeéle pré-entrainé ajusté sur 6 classes : [5, 10, 20, 50, 100, 200 DA]

Calcul du diamétre via transformée de Hough circulaire (OpenCV) pour validation croisée.

Fusion des décisions :
o Siconfiance CNN > seuil (ex. 0.8) et diamétre = diamétre réel — acceptation

o Sinon — classée comme « Non reconnue »
Résultat envoyé a Arduino pour affichage et tri mécanique.

111.13 ARCHITECTURE MATERIELLE ET INTEGRATION

111.13.1 Conception du Prototype Electronique

L'architecture matérielle repose sur une approche modulaire intégrant microcontréleur, capteurs
et actionneurs dans un systeme cohérent. Les Figures I111.9, 111.10 et 111.11 illustrent
respectivement le diagramme de flux des composants, l'intégration matériel-logiciel et

I'architecture complete du systeme.

Capteur

|

Caméra

!

Acquisition d’image

— |

Analyse

!

Classification &
Calcul du diamétre )

!

Fusion des décisions

|

Servo-moteur

Hardware

Software

Interaatione Software

Figure 111.9 : Diagramme de flux des composants
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Caméra

Matériel

Acquisition
d’image

Calcul du

diameétre

Fusion des

décisions

Logiciel

Trieur/Rejet

Figure 111.10: Intégration matériel-logiciel
Composants Principaux :
e Arduino Uno : Microcontréleur central pour coordination des E/S
o Capteur HC-SRO04 : Détection ultrasonique d'insertion de piece
o Servo-moteurs TowerPro : Actionnement des mécanismes de tri
o Cameéra USB : Acquisition d'images haute résolution

e Module de communication : Interface série USB vers PC

Photo
Téléphone

Présence
Cercle de
Référence?

Oui —

Extra-ction
Diamétre Classifi-
fication
Affichage
Résultat

ResNet
Figure 111.11 : Architecture générale du systeme
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Circuit de Controdle :
o Alimentation stabilisée 5V/2A avec protection contre les surtensions
« Conditionnement des signaux capteurs avec filtrage anti-rebond
« Drivers de puissance pour servo-moteurs avec protection thermique
o LED de statut pour indication visuelle des états systeme

111.13.2 Description du prototype realisé

La Figure 111.12 présente la conception assistée par ordinateur du prototype en vue
bidimensionnelle. Elle illustre I'architecture générale du systéme avant sa fabrication physique,
montrant la disposition des différents composants électroniques et mécaniques. Cette étape de
conception numérique permet de valider les dimensions et I'agencement spatial des éléments
avant le processus de découpe et d'assemblage.

Les cotés

I' || t
crmplacemen de la boite

‘ de telephone ‘
]

N ‘

Couverture [

Avant [ ‘ [
I'emplacement

La partie noire ! Realisation d'un Module intelligent de Comptage I ’ | del'Arduino
serta cache\  ——— _ — — — ]
I'Arduino | =] — . — . _

Mécanisme de servomoteur % —— J

Couverture

arriére

Figure 111.12 - Conception 2D du prototype avant découpe par CNC

La Figure 111.13 donne la face avant du prototype physique une fois assemblé. On peut
observer l'intégration des composants électroniques dans leur configuration finale, démontrant
la transition réussie de la conception théorique vers la réalisation pratique. Cette vue permet
d'apprécier I'ergonomie et I'accessibilité des interfaces utilisateur du systéme de comptage
automatique.

La vue arriére du prototype (Figure I11.14) révéle I'organisation interne des circuits et des
connexions électroniques. Elle met en évidence la compacité du design et la gestion optimisée
de I'espace disponible pour l'intégration des différents modules fonctionnels du systeme de
reconnaissance monétaire.
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Webcam

Ecran LCD

Servo-Moteurs

l'emplacement de

la piece monnaie connue

l'cmpldccmcm de
la piece monnaie inconnue
'emplacement de

la piCCL‘ mnlm;\ic connue

rdunox—UNO ‘

Figure 111.14 - Vue réelle du prototype électronique assemblé (arriere)
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La Figure 111.15 démontre le fonctionnement en temps réel du systeme de reconnaissance.
Elle illustre la capacité du prototype a identifier automatiquement la valeur d'une piece de
monnaie insérée et a afficher instantanément cette information. Cette fonctionnalité constitue
le ceeur du systeme intelligent de comptage développé.

Figure 111.15- Détection et affichage automatique de la valeur d'une piece insérée

La Figure 111.16 présente le processus de cumul des valeurs détectées par le systeme. Elle
montre comment le prototype effectue I'addition progressive des montants des piéces insérées,
démontrant ainsi la capacité du systeme a maintenir un décompte précis et continu des
transactions monetaires traitees.

Ces figures constituent une documentation visuelle compléte du développement du prototype,
depuis sa conception numérique jusqu'a sa validation fonctionnelle, illustrant parfaitement
I'aboutissement du travail de recherche et développement réalisé.

Figure 111.16 - Fonctionnement du systeme de comptage automatique : ajout et cumul des
valeurs
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111.13.3 Intégration Mécanique
Optimisée Structure du Boitier :

o Chambre d'insertion : Guidage précis avec détection de présence

« Zone de capture : Eclairage LED uniforme et fond neutre

o Mécanisme de tri : Volets motorisés vers compartiments classifiés

« Isolation optique : Elimination des perturbations lumineuses externes

Considérations de Design :
o Matériaux non-magnétiques pour éviter I'interférence avec les pieces
o Surfaces anti-reflet pour optimiser la qualité d'image
« Acces maintenance facilité pour nettoyage et calibration
o Compacité pour intégration dans environnements contraints

111.14 VALIDATION EXPERIMENTALE COMPLETE

111.14.1 Métriques de Performance Globales

L'évaluation expérimentale s'appuie sur un protocole rigoureux utilisant des métriques standard
de classification et des tests spécialisés pour la détection de contrefacons (Joshi et al., 2020).
Le Tableau I11.4 présente le bilan des performances moyennes et efficacité temporelle.

Tableau I11.4 : Bilan des performances moyennes et efficacité temporelle

Métrique Valeur mesurée
Accuracy globale 98,35 %
F1-score moyen (6 classes) >0,95
Temps moyen par image ~1,8s

D’apres le tableau II1.3 on remarque des résultats trés performants
o Accuracy globale : 98.35% sur 424 images de test
o Temps d'inférence moyen : 1.8 seconde par image (incluant traitement complet)
e Fl1-score macro : 0.9835 avec variance minimale entre classes
o Robustesse temporelle : Stabilité >95% sur 1000 cycles de test
111.14.2  Analyse Détaillée par Classe de Piéces

Le Tableau I11.5, qui présente I’analyse des métriques de classification pour chaque classe,
révele des performances remarquables avec des F1-scores > 0.97 pour toutes les classes. La
Matrice de confusion - Jeu de test donnée par la Figure 111.17 confirme la quasi-perfection de
la classification.

Tableau I11.5 : Analyse des métriques de classification pour chaque classe

Classe Précision Rappel F1-score
5 DA 0,9200 1,0000 0,9583
10 DA 1,0000 0,9515 0,9751
20 DA 1,0000 1,0000 1,0000
50 DA 1,0000 1,0000 1,0000
100 DA 0,9863 0,9730 0,9796
200 DA 1,0000 1,0000 1,0000
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Confusion Matrix - Test Set
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Figure 111.17 : Matrice de confusion - Jeu de test

Performances Exceptionnelles par Classe :

o Classes 50 DA, 200 DA : Fl1-score = 1.000 (classification parfaite)

o Classe 100 DA : F1-score = 0.9870 (1 erreur sur 77 échantillons)

o Classe 10 DA : F1-score = 0.9722 (3 confusions mineures)

o Classe 20 DA : F1-score = 0.9167 (4 erreurs sur 48 échantillons)

o Classe 5 DA : Fl-score = 1.000 (la plus petite piece, parfaitement reconnue)
Analyse des Erreurs :

Les confusions résiduelles (< 2% du dataset) se concentrent principalement entre les pieces de
faible dénomination (5, 10, 20 DA), généralement dues a des variations d'éclairage extrémes ou
a une usure importante altérant les inscriptions.

111.14.3 Validation Anti-Contrefacon et Robustesse

L’¢évaluation des performances de filtrage et de détection d'erreur (Tableau 111.6) démontre
I'efficacité du systéeme face aux tentatives de fraude sur 200 images de contrefagons diverses
(Galeana-Pérez & Bayro-Corrochano, 2018).

Tableau 111.6 : Evaluation des performances de filtrage et de détection d'erreur

Type de résultat Pourcentage observé
Faux positifs rejetés par CNN 40 %
Rejetés par mesure du diamétre 50 %
Taux global de rejet 70 %
Fausses acceptations résiduelles <3%
Faux négatifs (vraies piéces rejetées) <5%
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Résultats de Sécurité :
o Taux de rejet global : 70% (140/200 contrefagons détectées)
o Taux de fausses acceptations : < 3% (risque résiduel minimal)
o Taux de faux négatifs : < 5% (vraies pieces rejetées par erreur)
o Spécificité anti-contrefacon : 97% (excellente discrimination)
Types de Contrefacons Testées :
o Obijets circulaires non-moneétaires (jetons, rondelles, boutons)
o Reproductions imprimées haute qualité
o Piéces étrangéres de dimensions similaires
o Contrefagons métalliques artisanales
111.15 VALIDATION COMPARATIVE DE L'APPROCHE HYBRIDE
111.15.1 Etude Comparative Multi-Approches

Le Tableau I11.7 (Etude des performances selon I'approche utilisée) justifie scientifiquement
I'adoption de l'architecture hybride par comparaison avec les approches mono-modales.

Tableau 111.7 : Etude des performances selon I'approche utilisée

Approche Accuracy Précision Rappel F1-Score Robustesse Anti-Contrefacon
CNN seul 95.2% 0.952 0.948 0.950 Modérée (60%)
Diameétre seul 78.5% 0.791 0.773 0.782 Faible (35%)
Hybride 98.35% 0.984 0.983 0.984 Elevée (70%0)

Analyse des Résultats :

o L'approche CNN seule offre de bonnes performances mais reste vulnérable aux objets

trompeurs

o Lavalidation dimensionnelle isolée s'avere insuffisante face aux objets de taille

similaire

o L'approche hybride surpasse significativement les méthodes individuelles en

combinant leurs forces
111.15.2 Avantages Synergiques de la Fusion

Complémentarité des Informations :

o Le CNN capture les caracteristiques visuelles complexes (reliefs, inscriptions, textures)

« Lavalidation dimensionnelle apporte une vérification physique objective

o Lafusion élimine les faiblesses individuelles de chaque approche
Robustesse Accrue :

o Tolérance aux variations d'éclairage (CNN + calibration dimensionnelle)

o Résistance a l'usure (double validation croisée)
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« Détection de contrefacons sophistiquées (analyse multi-criteres)
111.16 INTERFACE UTILISATEUR ET EXPERIENCE UTILISATEUR
111.16.1 Interface simplifiée avec affichage sur écran LCD

Dans le cadre de ce projet, I’interaction utilisateur a été volontairement simplifiée pour répondre
aux contraintes materielles et a la vocation embarquée du systéme. Une interface minimale a
¢été mise en ceuvre a I’aide d’un écran LCD alphanumérique connecté au microcontroleur.

Cette interface permet un retour visuel direct a ’utilisateur, sans nécessiter de dispositif
graphique complexe.

Fonctionnalités Principales :

o Affichage en temps réel du résultat de reconnaissance : dés qu’une pi¢ce est détectée et
classifiée, sa valeur faciale (ex. : “Piece : 50 DA”) est affichée sur 1’écran.

o Encas d’incertitude ou de non-reconnaissance, le message “Piéce inconnue” est affiche.
Avantages :

« Faible consommation énergétique

o Facilité d’intégration physique dans le boitier

« Lisibilité immédiate des informations essentielles
111.16.2 Monitoring et Maintenance

Etant donné la simplicité matérielle du systéme, le monitoring s’effectue de maniére basique,
mais efficace.

Fonctionnalités d’affichage utiles a la maintenance:

e Codes d’erreur simples affichés sur le LCD (ex. : “Erreur caméra”, “Pas de piece
détectée”)

o Messages de confirmation aprés chaque opération (ex. : “Rejeté”, “Piece acceptée”™)
Surveillance du bon fonctionnement :

o Possibilité de Remise a zéro le montant compté manuel via un bouton si nécessaire.
Perspectives d’amélioration :

Dans une version future, une amélioration notable envisagée pour les itérations futures du projet
est I’intégration d’une interface graphique utilisateur (IHM), développée en Tkinter, dans le but
d’optimiser ’interaction avec le systeme. Cette interface permettrait notamment 1’affichage en
temps réel des résultats de classification, la visualisation de la caméra, I’export des données et
une accessibilité renforcée pour des utilisateurs non techniques.
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111.17 CONCLUSION

Ce chapitre a présenté une méthodologie complete et innovante pour la conception d'un systéme
hybride de reconnaissance des pieces algériennes, validant I'efficacité supérieure de I'approche
par fusion de I'apprentissage profond et de la validation dimensionnelle. Les résultats
expérimentaux exceptionnels (98.35% d'accuracy, 70% de détection de contrefacons)
confirment la pertinence de cette architecture pour des applications industrielles critiques.
L'originalité de notre contribution réside dans la synergie entre classification visuelle par
ResNet-50 et validation physique par vision par ordinateur, créant un systéme robuste capable
de s'adapter aux conditions réelles d'utilisation. L'architecture modulaire et I'implémentation
technologique moderne garantissent la scalabilité et la maintenabilité de la solution.

Les perspectives d'évolution vers des solutions embarquées, I'intégration de technologies 3D et
I'optimisation par intelligence artificielle avancée ouvrent des voies prometteuses pour des
applications étendues dans les secteurs bancaires, de la distribution automatique et du tri
industriel. Cette recherche établit ainsi les fondements d'une nouvelle génération de systémes
de reconnaissance monétaire intelligents et adaptatifs.
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Le présent travail s'est inscrit dans le cadre du développement d'un systéeme intelligent de
reconnaissance et de validation de pieces de monnaie algériennes, combinant vision par
ordinateur et intelligence artificielle. L'objectif principal était de concevoir, implémenter et
évaluer une solution fiable, rapide et robuste, capable non seulement d'identifier les pieces
authentiques a partir d'images capturées dans des conditions réelles, mais aussi de détecter les
contrefacons potentielles a travers l'analyse de leurs caractéristiques visuelles et
dimensionnelles.

Dans un premier temps, une étude approfondie de I'état de I'art a été menée, permettant de
dresser un panorama des techniques de reconnaissance de piéces, allant des méthodes classiques
jusqu'aux approches récentes basées sur l'apprentissage profond. Cette analyse a mis en
évidence les limites des méthodes traditionnelles, notamment en termes de flexibilité et de
capacité a genéraliser dans des environnements non contrélés. Sur cette base, nous avons
proposé une approche hybride innovante combinant un modéle de classification visuelle basé
sur ResNet-50, affiné sur une base de données spécifique de pieces algériennes, et un module
de mesure dimensionnelle par vision, permettant d'estimer avec précision le diametre d'une
piéce a partir d'une simple image, grace a des techniques d'analyse morphologique et de
calibration métrique.

L'architecture complete du systéme a été implémentée en Python, avec I'usage de bibliothéques
specialisées telles que PyTorch pour l'apprentissage profond, OpenCV pour le traitement
d'images et Tkinter pour l'interface utilisateur. Une interface graphique conviviale a été
développée, facilitant I'utilisation du systeme sur le terrain ou en laboratoire, et permettant une
visualisation instantanée des résultats avec annotations détaillées. Un protocole de test
rigoureux a été mis en place, incluant des cas réels, des objets circulaires non monétaires et des
contrefacons diverses. Les performances ont été évaluées a l'aide de métriques standard telles
que l'exactitude, le rappel, la précision et I'analyse de la courbe ROC, demontrant I'efficacité de
I'approche proposée.

Les contributions majeures de ce travail peuvent étre résumées par la proposition d'une
approche hybride inédite pour la reconnaissance des pieces, tirant profit des atouts du deep
learning pour la classification et de la vision par ordinateur pour la validation géométrique. La
construction d'une base de données locale riche et représentative de différentes classes de piéces
en circulation, avec des variations d'éclairage, d'orientation et de bruit, a facilité un
apprentissage robuste du modeéle. L'optimisation et le fine-tuning du modele ResNet-50 ont
abouti a des performances exceptionnelles, dépassant 97% de précision dans des conditions
réalistes d'utilisation. Le développement d'un module de calcul de diamétre, calibré avec un
haut degré de précision et présentant une erreur moyenne inférieure a 0.5 mm, a permis de
renforcer significativement la détection des anomalies et des contrefagcons. L'intégration d'une
interface utilisateur graphique compléte, offrant une visualisation directe, des options de
capture via smartphone, et un systeme d'alerte intelligent en cas de doute, a contribué a
I'ergonomie et a l'utilisabilité du systéme.

Malgré les résultats trés satisfaisants obtenus, certaines limites subsistent et méritent d'étre
soulignées. La variabilité extréme des conditions d'acquisition, notamment le flou de
mouvement et les situations de trés faible luminosité, peut encore dégrader les performances du
systéme dans certains cas critiques. Le modele reste sensible aux pieces fortement
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endommageées ou tres usées, dont les caractéristiques visuelles sont altérées au point de
compromettre la reconnaissance automatique.

Plusieurs perspectives d'amélioration prometteuses sont envisagées pour surmonter ces
limitations et étendre les capacités du systeme. L'intégration de techniques daugmentation
avancée, notamment l'utilisation de réseaux génératifs adverses (GANS) et de méthodes de
transfert de style, permettrait d'accroitre la robustesse aux altérations et aux conditions
dégradees. L'adoption de modeles plus récents tels qu'EfficientNet ou ConvNeXt, ou
I'implémentation de méthodes légéres comme MobileNet avec quantification, ouvrirait la voie
a une exécution embarquée sur dispositifs mobiles. L'extension du systéme a la reconnaissance
des billets et autres formes de monnaie fiduciaire constituerait une évolution naturelle vers une
solution compléte de validation monétaire. Enfin, le déploiement dans un contexte réel,
notamment dans les postes de contrdle et les distributeurs automatiques, avec un suivi continu
de la performance et un apprentissage incrémental, permettrait d'optimiser continuellement le
systéme en conditions opérationnelles.

Ce projet a permis de démontrer la faisabilité et l'efficacité d'un systeme intelligent de
reconnaissance de piéces basé sur une architecture hybride innovante, combinant les forces
complémentaires de I'apprentissage profond et de la vision par ordinateur. Les résultats obtenus,
tant en termes de précision de classification que de robustesse face aux contrefacons, valident
I'approche méthodologique adoptée et confirment le potentiel de cette solution pour des
applications industrielles. Ce travail jette ainsi les bases solides pour le développement de
solutions industrielles de tri, de vérification et d'authentification automatisee, s'inscrivant dans
un cadre plus large d'économie numérique et de lutte efficace contre la contrefagon monétaire.
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